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La presente investigación propuso como objetivo explicar los procesamientos 
metodológicos principales con usos de sensores remotos para la detección de 
cambios de cobertura vegetal; además de los métodos de detección de cambios 
más utilizados, y los principales métodos de clasificación temáticas basado en píxel 
y objetos. Por ello, se consultaron 36 fuentes de investigación para la elaboración 
de base de datos que determina los objetivos. Como los métodos más utilizados 
fueron el NDVI y CVA con 90% y 60% respectivamente. Los resultados obtenidos 
en los estudios revisados, con el coeficiente de kappa y la precisión global fueron 
instrumentos que validaron a los métodos de NDVI y CVA con una mayor precisión 
de 0.73 - 86.22%y 0.77 - 89.25% respectivamente para la detección de cambios en 
la cobertura vegetal, mientras que los métodos menos utilizados fueron el ACP, 
CPC, IR, Dx con un 20%, 10%, 10% y 10 % respectivamente. Para los métodos de 
clasificación temática basados en píxel, se obtuvo que el método con mayor 
precisión fue el SVM con 82.27% y el MLC con el 74.15%, y para los métodos 
basados en objetos se obtuvo una mayor precisión global para el RF con 89.9% y 
el K-NN con 81.5 %. Por lo tanto, se concluyó que los métodos de detección más 
utilizado para identificar cambios en la cobertura vegetal fueron el NDVI y el CVA 
como también presentaron una alta precisión y concordancia de kappa con la 
vegetación; y para el método de clasificación temática, los más utilizados que 
lograron tener una precisión alta, basada en píxel, fue el de SVM y MLC, en los 
estudios revisados, quienes permitiendo clasificar varias clases de vegetación en 
diferentes periodos; y para métodos basados en objetos el método RF y K-NN, 
lograron una alta precisión, aunque los estudios fueron mínimos para el método de 
clasificación debido a la demanda de tiempo. 
 
 












The objective of this research was to explain the main methodological processes 
with the use of remote sensors to detect changes in vegetation cover; in addition to 
the most used change detection methods, and the main pixel and object based 
thematic classification methods. For this reason, 36 research sources were 
consulted for the development of a database that determines the objectives. As the 
most used methods were NDVI and CVA with 90% and 60% respectively. The 
results obtained in the reviewed studies, with the kappa coefficient and the global 
precision, were instruments that validated the NDVI and CVA methods with a 
greater precision of 0.73 - 86.22% and 0.77 - 89.25% respectively for the detection 
of changes in the vegetation cover, while the least used methods were ACP, CPC, 
IR, Dx with 20%, 10%, 10% and 10% respectively. For the pixel- based thematic 
classification methods, it was found that the method with greater precision was the 
SVM with 82.27% and the MLC with 74.15%, and for the object- based methods, a 
greater global precision was obtained for the RF with 89.9 % and the K-NN with 
81.5%. Therefore, it was concluded that the detection methods most used to identify 
changes in vegetation cover were NDVI and CVA, as well as high precision and 
agreement of kappa with vegetation; and for the thematic classification method, the 
most widely used that achieved high pixel-based precision was that of SVM and 
MLC, in the studies reviewed, which allowed classifying various classes of 
vegetation in different periods; and for object-based methods the RF and K-NN 
methods achieved high precision, although studies were minimal for the 
classification method due to time demand. 
 
 





































En estos últimos años, la deforestación se ha convertido en un problema mundial, 
debido a la perdida de la superficie vegetal que engloba a unos de los principales 
ecosistemas (Moreno. 2013, p. 1346); asimismo, este problema produce el 
aumento de la temperatura superficial, tasas excesivas de emisión de CO2, 
degradación del suelo e incrementos de la escorrentía superficial que resulta en 
inundaciones repentinas (Ali et al., 2014, p. 56); en efecto, la deforestación genera 
un impacto negativo en la economía global y de comunidades indígenas (Rima et 
al., 2019, p. 5). 
Por ello, la Organización de las Naciones Unidas para la Alimentación y la 
Agricultura y el Programa de las Naciones Unidas para el Medio Ambiente (2020), 
indican que la cobertura forestal es de 4,060 millones de hectáreas, aunque los 
bosques no están repartidos de forma equitativa en el planeta, como resultado, el 
indicador del ODS (objetivo de desarrollo sostenible); que es el área boscosa en 
función al área total, ayudo a conocer la disminución desde el año 1990 a la 
actualidad, de 1.7 % (con un 32.5 % y 30.8%). Según el gráfico 1 revela que la 
agricultura comercial a gran escala como: el pastoreo extensivo, el cultivo palma de 
aceite y el cultivo de la soya, son la causa principal de la deforestación con un 40%. 









Fuente: FAO y PNUMA (2020, p. 87) 
La FAO (2020, p.4) ha registrado una pérdida de 420 millones de hectáreas de 
cobertura forestal a nivel mundial a causa de la deforestación desde 1990, sin 





embargo, la disminución de bosques en la tasa anual de deforestación fue de 12 
000 mil de hectáreas entre los años 2010 al 2015 y hubo una disminución de 10 
000 mil hectáreas entre los años 2015 al 2020. 
Según Malleux (2016), las causas importantes de la deforestación en América 
Latina es la agricultura y ganadería en gran proporción, y esto se da con la finalidad 
de suministrar a las necesidades del mercado (p. 15), por lo que se le asignó el 49 
al 54% en agricultura, el 32 al 39% a la ganadería y un ligero porcentaje en las 
actividades ilegales(mineras, cultivos de coca y la tala), proyectos hidroeléctricos y 
explotación de hidrocarburos, los cuales son los factores de la deforestación 
(Instituto global de crecimiento verde et al. , 2015, p. 14-16). 
El sensor remoto es una técnica, que brinda una oportunidad singular con el fin de 
emanar diversos elementos de información sobre el planeta al sumarse con una 
percepción desde la tierra. Actualmente hay diversos sensores que ofrecen datos 
multiespectrales, hiperespectrales, pancromáticos para atender el requisito de las 
diversas aplicaciones de tierra (Kumar y Bhagat, 2018, párr.1) 
El uso de sensores remotos, para Lechner et al. (2020), tienen una extensa gama 
que son empleados para la gestión y ecología forestal, monitoreo de especies 
invasoras y cambios de la superficie del suelo (p.405), de esta forma las imágenes 
satelitales ayudan a proporcionar información precisa y confiable sobre el estado 
de los bosques, en áreas apartadas y de difícil acceso (Mozgovoy et al., 2019, p. 
2). 
Por lo mencionado en la realidad problemática, se propuso como problema general: 
¿cuáles son los procesamientos metodológicos principales con usos de sensores 
remotos para la detección de cambios en la cobertura vegetal impactada por la 
deforestación?; en cuanto a los problemas específicos, se propuso: ¿cuáles son los 
métodos de detección de cambios más utilizados que se usan con sensores 
remotos en la cobertura vegetal impactada por la deforestación? y ¿cuáles son los 
principales métodos temáticos basado en objetos y en píxel para la detección de 




Se detalló en la presente revisión bibliográfica el objetivo general: explicar los 
procesamientos metodológicos principales con usos de sensores remotos para la 
detección de cambios en la cobertura vegetal impactada por la deforestación; en 
cuanto a los objetivos específicos, se propuso: explicar los métodos de detección 
de cambios más utilizados con uso de sensores remotos en la cobertura vegetal; y 
explicar los métodos principales de clasificación temáticos basado en objetos y en 
píxel con uso de sensores remotos para la detección de cambios en la cobertura 
vegetal impactada por la deforestación. 
Para esta revisión bibliográfica, la justificación se desarrolló con la finalidad de 
recopilar información teórica de estos últimos años de estudios a nivel nacional e 
internacional del tema de interés por la falta de información ante la problemática de 
la pérdida de vegetación. Con ello, se pretende realizar un aporte teórico y 
actualizado referente a los métodos de detección de cambios de cobertura vegetal, 











































Los bosques son un elemento decisivo para la diversidad biológica global, puesto 
que la cantidad numerosa de bosques tienen más diversidad biológica que otros 
ecosistemas. Las áreas están envueltas por bosques se consideran como uno de 
los indicativos de la finalidad del Desarrollo Sostenible (FAO Y PNUMA, 2020, p. 
10). En el gráfico 2, se presentará los 5 países que representan más del 50% de 







Fuente: (FAO, 2020, párr. 1) 
Teniendo en cuenta que, las actividades ilegales (tala y minería) y agrícolas son las 
primeras causas de la deforestación (Marapi, 2016, párr. 2), se concluye que 
producen el incremento de las emisiones de gases de efecto invernadero (Rautner, 
M., Leggett, M. y David, F., 2013, p. 45).  
De tal modo, se entiende que la deforestación es la pérdida total de la cubierta 
forestal a través del corte, la quema de vegetación, el cambio en el uso de la tierra 
para otras actividades (ganadería, agricultura, industrias extractivas) o también la 
instalación de infraestructura, incluidos los caminos de creación y las aldeas. 
(MINAM, 2016a, p. 32). 
Por lo que respecta a la deforestación, MINAM (2016b, p. 67) informa que una de 
las principales causas directas de la deforestación es la expansión agropecuaria, la 
tala, la expansión de infraestructuras civiles, minería e incendios, (Monjardín et al., 
2017, p. 12) la industria minera, agrícola, enfrentamientos sociales. 
Asimismo, para las causas indirectas, menciona el MINAM (2014) que se 
componen de factores estructurales que son difíciles de identificar, pero sus 
orígenes y efectos pueden señalarse a nivel nacional y regional; estas se clasifican 




en los siguientes factores: demográficos, económicos, tecnológicos, 
políticos/institucionales, y culturales (p.51).  
Por esta razón, los efectos de la deforestación son la más grande preocupación de 
la humanidad, ya que la gran variedad biológica es albergada por los bosques 
tropicales. Además, Cerrón et al. (2019) mencionan que los componentes y factores 
bióticos se encuentran presentes en la superficie terrestre y en el uso del suelo (p. 
2), por esta razón la tala y la quema de árboles son las causas principales que 
producen cambios en el suelo impactando en el medio ambiente (Llerena et al., 
2014, p. 49 y FAO, 2012, p. 22) 
Con respecto a la teledetección, Gonzaga (2014) indica que este permite adquirir 
información satelital sobre la superficie terrestre sin tener contacto con ella, solo 
usando la luz solar por medio de un sensor (p. 24).  Además, está compuesto de 
métodos para la evaluación y procesos para así clasificar y analizar la geo 
información en base a la energía electromagnética emitida y, la obtención de varios 
instrumentos (Castilla, 2016, p. 13). 
Cabe señalar que los componentes de un sistema de teledetección están 
conformados por: un suministro de energía que será recogido a través de un 
sensor; la superficie terrestre: abarca todo lo que hay en la tierra (Quiróz, 2011, p. 
174); un sensor que perciba la energía enviada por luz; sistema de entrada terrestre 
que permitirá enviar datos por el satélite; el especialista de los datos percibidos y el 
usuario final que obtendrá las imágenes (Santos, 2020, p. 184). 
Por otra parte, el espectro electromagnético se define por las distintas clases o tipos 
de energía radiante que dependen de la longitud de onda o frecuencia.  A pesar de 
que la secuencia de datos de longitud de onda es constante, suelen disponer un 
conjunto de bandas en donde la radiación electromagnética presenta un 
comportamiento semejante. La disposición de estas bandas de frecuencia o 
longitud de onda se le conoce como espectro electromagnético (Quiroz, 2011, p. 
45-46) 
En cuanto a los sensores remotos, Sobrino (2001) explica que los sensores se 
dividen en pasivos y activos: los pasivos se caracterizan por captar las energías 
reflejadas desde el sistema de observación (p. 33), teniendo una onda 





cercano de “750- 950 nm” (Zhu et al., 2018, p. 20). Asimismo, los tipos de imágenes 
que son obtenidas se catalogan en 3:  
El primero es el sensor hiperespectral que reúne una gran cantidad de datos por 
medio de imágenes en las bandas espectrales, siendo su procesamiento más 
complejo por sus datos, espectros de alta resolución; sin embargo, el segundo 
denominado sensor multiespectral es más presto y sencillo por la minoría de datos 
(Metkar y Kamalapur, 2016, p.2); además, proporciona diferentes valores 
numéricos por cada píxel, conseguidas por las bandas espectrales capturadas por 
el sensor (Labrador, Évora y Arbelo, 2012, p. 21).  
Por último, en el sensor pancromático se obtiene la información únicamente en una 
banda por lo usual en el nivel entre la radiación visible e infrarrojo cercano, la 
adquisición de imágenes se observa en blanco y negro (Arenas, 2016, p. 21). 
Por otro lado, los sensores activos no dependen de la radiación solar, de modo que 
produce su propia energía a través de la energía electromagnética, la cual es 
reflejada por los componentes terrestres y pueden ser semejantes a fotografías 
aéreas o digitales (Pinto, 2012, p. 100).  
Además, existen dos clases de sensores: el primero es el de Radar (Radio detection 
and ranging) que se encuentra en el nivel espectral de microondas, y el segundo 
es el sensor Lidar (light detection and ranging) que genera su propia luz retenida 
por ultravioleta e infarrojo cercano, por lo que es importante recalcar que contiene 
mejor fragmento en la visualización que el Radar, esto porque emplea con longitud 
de ondas más reducidas teniendo una desventaja con traspasar las nubes con el 
láser por medio de plataforma de avión(Arenas, 2016, p. 22).  


























Por otra parte, Li et al. (2020) explican que las investigaciones para el monitoreo 
ambiental mundial mediante sensores remotos en China estimaron que hasta el 
año 2008 se apoyan fundamentalmente en los grupos de información a partir de 
satélites como: EOS-Terra, Envisat, Landsat, Quickbird, SPOT, entre otros (p.2). 
Además, Soler (2017) indica que el Satélite Sentinel 2 tiene integrado una cámara 
de sensores que reconoce imágenes multiespectrales de alta resolución, de 13 
bandas espectrales diferentes, con el objetivo de indagar el exterior y la vegetación 
del suelo (p. 23). En la tabla 01, se visualiza las características de los satélites y 
sensores. 
Tabla 1: Satélites y sensores para monitoreo ambiental 
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MSS 0.5–1.1 80 18 185 1972.7–1984.3 
TM 0.45~2.35 30/60/120 16 185 1982.7–1984.3 














OSA 0.45–0.9 0.82/3.28 1 a 3 11,3 1999.9 
Quickbir
d 
BGIS 0.45–0.9 0.61/2.44 1 a 6 16,5 2001.1 
GeoEye GIS 0.45–0.92 0.41/1.65 3 15,2 2008.9 
























HRV 0.50–0.89 10/20/ 26 60 1986.2 
SPOT 4 HRVIR 0.50–1.75 10/20/ 26 60 1998.3 




Fuente:  Li, et al, 2020, p. 3. 
En relación a lo expuesto, se presenta el diagrama de flujo en el grafico 04 para el 




SPOT 5 HRG 0.48–1.75 2.5/5/10/20 26 60 2002.5 
VGT 0.45–1.75 1150 26 2250 2002.5 
SPOT 6 NAOMI 0.45–0.89 1.5/6 26 60×60 2012.9 
SPOT 7 NAOMI 0.45–0.89 1.5/6 26 60 2014.6 
Rapid 
Eye 
MSI 0.4–0.85 5 1 77 2008.8 
RADAR
SAT 1 












 PRISM 0.52–0.77 2.5 2 70 2006.1 
ALOS-1 AVNIR-2 0.42–0.89 10 2 70 2006.1 
ALOS-2 PALSAR L band 7–100 2 20–350 2006.1 
PALSAR 
-2 




HJ-A CCD 0.43–0.90 30 4 360 2008.9 
HSI 0.43–0.52 100 4 50 2008.9 
HJ-B CCD 0.43–0.90 30 4 360 2008.9 
IRS 0.43–0.52 150/300 4 720 2008.9 






















0.45–0.9 1/04/ 5 45 2014.8 
Gaofen-
3 
SAR C band 1–500 1.5-3 10–650 2016.8 
Gaofen-
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AHSI 0.45–2.5 30 51 60 2018.5 
























Fuente: Adaptado de (Asokan y Anitha, 2019, p. 144).  
Para la primera etapa, se pasará a desarrollar el pre procesamiento para la 
detección de cambios de la cobertura vegetal, el cual comienza por la adquisición 
de imágenes satelitales. Los autores Asokan y Anitha (2019, p. 3) y Korhonen, et 
al. (2017, p. 261) coinciden que las imágenes de satélite multiespectrales son 
obtenidas por sensores pasivos y estas imágenes son altamente sensibles a la 
variación de las condiciones climáticas. En la actualidad existen una variedad de 
satélites y recursos web para obtener imágenes del área de interés, el cual se 
mostrará, a continuación, en la tabla 02.  
Tabla 2: Sitios web para la descarga de imágenes satelitales. 
Satélites Páginas Web para descarga de imágenes 






MODIS - http://glcfapp.glcf.umd.edu:8080/esdi/,  
FINALIZACIÓN
APLICACIÓN DE METODOS 

















































SPOT - https://eos.com/high-resolution-images-es/ 
- http://www.eorc.jaxa.jp/ALOS/en/palsar_fnf/fnf_index.htm 
- http://www.satpalda.com/  
Fuente: Elaboración propia  
Luego, el siguiente paso para el pre procesamiento, se basa en las correcciones de 
imágenes satelitales, tales como: las correcciones geométricas por la semejanza 
espacial y correcciones radiométricas por la semejanza espectral (Emanuelli et al., 
2016, p. 12.) 
La corrección geométrica se aplica siempre y cuando se obtengan las imágenes 
satelitales a través de distintos sensores y pueda movilizarse la imagen por la 
desigualdad del reflejo en el ángulo del sensor, por lo que es fundamental la 
movilización de las imágenes para procesar cambios en algunos fallos, como 
consecuencia, daña la exactitud para la detección de cambios y genera 
clasificaciones incorrectas en píxeles (Asokan y Anitha, 2019, p. 3).  
Asimismo, la Corrección Radiométrica se aplica a los datos de las primeras 
imágenes para perfeccionar los valores de realce (brillo) en los objetos de la tierra, 
los cuales fueron alterados por fallos de calibración o problemas con el sensor, esto 
sucede por difusión o emisión de luz electromagnética reflejados en los cambios 
del lugar (Devi, Renuka y Babbo, Santhosh, 2011, p. 33) 
Para el segundo paso, después del pre procesamiento, continua el procesado de 
imágenes satelitales; para ello se detallará los métodos para la Detección de 
Cambios (DC) que contiene datos de fotografías temporales desde diferentes 
fechas obtenidas usualmente por sensores satelitales multiespectrales (Coppin et 
al., 2004, p. 1566). Además, la detección de cambios se emplea para: 
Deforestación, monitoreo de cultivos, porcentaje de humedad de la tierra, 
Ordenamiento territorial, calidad de agua, entre otros (Mishra, 2017, p. 6). Por el 
cual, los métodos que se emplean usualmente para de detección de cambios por 
medio de la utilización de la teledetección satelital son: método de álgebra (relación 




(Análisis de componentes principales) y clasificación (post clasificación y análisis 
de vectores de cambios) (Singh,1989, p.990).  
El primer algoritmo para la detección de cambios es: el método de álgebra; el cual 
tiene la relación de imágenes o de banda para determinar las zonas de cambio, 
para ello se evalúa la relación de los valores de los datos de los píxeles a través de 
las bandas, respecto de las dos imágenes que se registraron en fechas diferentes. 
Además, el valor del píxel próximo a 1, es porque no se ha presentado ningún 
cambio, siendo un método simple (Mishra et al.,2017, p.3 y Khanday, 2016, p. 41). 
A continuación, se presenta la ecuación 01 de la relación de imágenes según 




- IR: Relación de imagen 
- I1: Fecha de la primera toma 
- I2: Fecha de la segunda toma 
- X: es el valor del píxel para la banda “k” y “i” en la imagen. 
El segundo algoritmo, para el método de álgebra es: la diferencia de imágenes; que 
se desarrolla con las bandas a través de la diferencia de los valores de la imagen 
de un periodo 1, con otra imagen de un periodo 2, donde las dos imágenes son 
iguales radiométricamente, y donde las zonas sin cambio están comprendidas por 
valores entre “negativos y positivos”, teniendo en cuenta que el valor 0 representa 
un área sin cambio. En la siguiente ecuación, se representa el algoritmo (Afify, 
2011, p. 191; Mishra, 2017, p. 3 y Ccanto, 2016, p. 49). 
 
𝐷𝑥𝑘,𝑖 = 𝑋𝑘,𝑖 (𝑇2) −  𝑋𝑘,𝑖 (𝑇1)  ( 2) 
Donde:  
- X:  son el valor de pixel para la banda “k” y “i” en la imagen. 
- T1: Fecha de la primera toma. 










El tercer algoritmo, para el método de álgebra es: el Índice de vegetación; en el cual 
se evidencian el Índice de Vegetación de diferencia normalizada (NDVI), se da a 
partir de una fuente de energía que emite o ingresa por medio de la vegetación en 
varias partes del espectro electromagnético y se visualiza por las áreas de color 
rojo e infrarrojo cercanas (Govaerts y Verhulst, 2010, p. 1). Además, Tovar (2012) 
menciona que los rangos están entre –1 y +1 (p. 40), la fórmula planteada por Rous, 
et al. (1974, p. 2), para este índice, se encuentra en la siguiente ecuación 03. 
Donde: 
IR: Banda 4 infrarroja 
NIR: Banda 8 infrarrojo cercano 
Por otro lado, Drisya, Kumar y Roshni (2018) mencionan que, cuando no hay   
presencia de vegetación, los datos numéricos son inferiores y, cuando son 
superiores, hay vigorosidad (p. 45), esto se observa en la tabla 03. 
Tabla 3: Valores de Clasificación de Índices de Vegetación de diferencia 
normalizada 
Fuente: Lopez, Martinez y Fernandez, 2015, p. 125 
En cuanto al otro método de detección de cambios, se considera: la transformación, 
teniendo  al análisis de componentes principales (ACP); para ello, Farrag et al. 
(2020) mencionan que este método cuenta con 2 formas que capaces de emplearse 
con imágenes satelitales, las cuales son: la transformación de cada imagen de 






Clase Valores de Índices de 
Vegetación de diferencia 
normalizada NDVI 
Cobertura de la superficie 
terrestre 
1 < -0,01 No vegetales 
2 -0,01 –0,1 Suelo sin vegetación 
3 0,1 –0,2 Vegetación dispersa o ligera 
 4 0,2 –0,40 Vegetación abierta o mediana 




forma que las bandas de interés se comparen con otros métodos, así como la 
relación de imágenes; el otro se caracteriza por la utilización de las imágenes en 
distintos periodos y se mezclan para para crear una imagen nueva, a su vez, las 
bandas mezcladas se modifican en compones principales (p. 204).  
Según lo descrito en los dos métodos (álgebra y transformación), se necesita la 
elección de umbrales para distinguir el cambio/no cambio (Lu et al., 2004, p. 2391).  
El ultimo método de detección de cambios, se basa en la clasificación y se dividen 
en 2:  el primero es la Comparación Post Clasificación (CPC); ante esto,  los autores 
Almutairi y Warner (2010, p. 1510); Abdelaziz (2019, p. 63) coinciden en que este 
método conlleva a la comparación de una primera clasificación por cada imagen, 
en diferentes fechas y en mapas temáticos (identificando las clases convenientes 
que se exija separar), efectuando una matriz de cambio completa por cada tipo en 
diferentes periodos. Incluso, para la mejora del método, se necesita el avance de 
la probabilidad, el cual genera la clasificación más parecida; sin embargo, el ingreso 
de un dato nuevo de inexactitud en el proceso de normalización radiométrica. 
En ese mismo contexto, la exactitud de este método necesita, valga la redundancia, 
de la exactitud del registro geométrico entre las imágenes y su clasificación de los 
dos periodos, empleando la clasificación basado en objetos y píxel (Farrag, Mostafa 
y Mohamed, 2020, p.205). 
En cuanto al segundo, Análisis de Vectores de Cambio (CVA), Dewi et al. (2017) 
indican que este método está fundamentado en la comparación de píxeles para 
evaluar las alteraciones posteriores, debido a que reconoce cambios de cualidades 
que se lograron en distintos tiempos (p. 3), por ello es apto para detectar cualquier 
patrón de cambio elegido para el valor umbral adecuado, de modo que la elección 
umbral es un paso decisivo del método (CVA) para diferenciar cambios y no 
cambios de píxeles por imágenes de satélite, teniendo una variedad de 
procedimientos desarrollados para que sea más apto de reconocer los cambios, en 
el cual se han empleado procedimientos para el CVA en los últimos años (Singh y 
Talwar, 2013, p. 138). Este método (CVA) se divide en el cambio espectral de dos 
elementos:  i) La medición del cambio y ii) La dirección del cambio (Almutairi y 










Fuente: Singh y Talwar, 2013, p. 138 
A continuación, en la tabla 04 se presenta un resumen indicando las ventajas y 
desventajas de cada método de detección de cambio. 
Tabla 4: Resumen sobre los métodos de detección de cambios 












umbral sino no 
genera matriz de 
cambio.  
Hussain et 
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Molina et al., 
2012, p. 
3533 
Chen et al., 
2011, p. 317 
Fuente: Elaboración propia 
El siguiente proceso, consiste en el desarrollo en los métodos de clasificación 
temática, el cual tiene el objetivo de producir y reconocer grupos de píxeles y 
objetos en el ámbito espectral de patrones, estas agrupaciones pertenecen a 
respuestas espectrales (Zhou, 2001, p. 238) perteneciente a los grupos de 
revestimiento sobre la extensión terrestre (Kumar et al., 2004, p. 93). La 
clasificación está basada por píxel y por objetos: 
Con respecto a la clasificación supervisada por píxel, Bhaskaran et al. (2010) 
indican que se refiere a investigar estadísticamente sus datos espectrales sin 
depender de su lugar y destinado a unos niveles en relación a su semejanza con 
otros píxeles de la escena (p. 654). Este método brinda productos útiles para las 
imágenes de media y baja resolución espacial, aunque sus resultados necesitaran 
de elementos, esencialmente de la clase de imagen que se requiere clasificar 
(Abdelaziz, 2019, p. 56). A continuación, en la tabla 06 se explicarán algunos tipos 
de clasificación supervisados y basados por píxeles 




Esta herramienta estadística se enfoca en determinar con 
mayor precisión la distancia y sus direcciones. Es 
semejante a la clasificación Maximum Likelihood Classifier 
(MLC), sin embargo, los grados de varianza o covarianza 




píxel es organizado por un conjunto de datos de adaptación 






Es una herramienta espectral que se encarga básicamente 
de clasificar en ángulos cada píxel, ubicándolos en una 
clase designada. Su metodología se centra en la 
comparación del ángulo entre el vector de entrenamiento y 
el vector de cada píxel ubicado en el espacio. La 
concurrencia mayormente aproximada al espectro de 
referencia es representada por los ángulos pequeños. La 






Esta herramienta adjudica su clasificación a una distribución 
normal, de esta manera se decide asignar un píxel a una 
clase específica. Finalmente, esta clasificación se 
caracteriza por considerar la mayor probabilidad como 







Herramienta de aprendizaje supervisado que se encarga de 
clasificar de forma estadística. Su empleo proporciona la 
máxima separación de clases con la superficie de decisión. 
Es un clasificador por píxel y por objetos. Asimismo, utiliza 
cuatro tipos de núcleo: uno lineal, y tres tipos no lineales 
(polinomial, de función de base radial, y sigmoideo). 
Fuente: Abdelaziz (2019), p. 57 
Para la clasificación basado en objetos, Amalisana et al. (2017) detallan que es un 
método desarrollado por medio del reconocimiento de aspectos por cada objeto en 
una imagen, para juntar algunos patrones de clasificación de superficie terrestre (p. 
2-3). Según Abdelaziz (2019), la segmentación y la clasificación son los 
procedimientos para este método, siendo la segmentación el más importante, ya 
que permite definir un grupo de objetos y su análisis es sencillo (p. 58). 
De acuerdo a lo mencionado por Espejo (2016), se indica que el objeto desarrollado 
pertenece a una distribución con cualidades específicas conseguidas por la unión 
de píxeles, teniendo parte de la homogeneidad según los indicadores fijos: el 
producto y cantidades que se acercan en gran tamaño a los componentes de la 
realidad definido en la imagen (p. 43). Entre los tipos de clasificadores por objetos 
se considera a los siguientes: 
El primero es el Árbol de Decisión, conocido en inglés como Decision Tree (DT), 
esta técnica construye un conjunto de reglas constituidas por los valores de 




establece una clase a cada objeto de interés a través de una determinada función 
considerada como modelo de clasificación. (Tan, 2007, p. 40). Este modelo sirve 
como herramienta explicativa para distinguir entre objetos de diferentes clases 
(Espejo, 2016, p. 42). 
El segundo es el de K vecinos más próximos, conocido en inglés como: K-Nearest 
Neighbors (KNN), este procedimiento se encarga de precisar la distancia de un 
elemento nuevo a cada uno de los que ya han sido identificados; luego, ordena 
estas distancias de menor a mayor, de modo que se elige el grupo al que 
pertenecerá (Coomans, D. y Massart, D. L., 1982, p. 17).  
Asimismo, Abdelaziz (2019) explica de que este método: 1) significa la concesión 
de un elemento a la clase más cercana. Además, existe un umbral que garantiza la 
obtención de los objetos más cercanos ubicados en una misma clase. Según esto, 
los valores más altos son significado de mayor confianza, entonces, se consideran 
los objetos más cercanos. Ahora, a medida que el valor del umbral aumente, 
presentará mayor cantidad de elementos sin clasificar; y a medida que el valor se 
reduzca, se presentarán menos clasificación de elementos. Finalmente, un valor 0 
es muestra de que los elementos se considerarán en la clasificación (p. 62). 
El tercero es el de Bosques Aleatorios, conocido en inglés como: Ramdon Forest 
(RF), esta técnica algorítmica se enfoca en la acumulación de árboles de decisión 
(Boulesteix et al., 2012, p. 497), con el objetivo de garantizar la precisión obtenida 
a través de muchos árboles, y no de la conclusión que se obtiene a partir de solo 
un árbol (Lizarazo, 2010, p. 9). En comparación con la herramienta DT, también 
utiliza Gini, medida de desigualdad que permite el corte de decisión con la impureza 
más baja, es así que cada árbol puede manifestar un conjunto de atributos 
diferenciados, esto posibilita la construcción de reglas de partición y agregación de 
predicciones (Khalilia, Chakraborty, y Popescu, 2011, p. 5). 
El último proceso se explicará la mediante la evaluación de los mapas temáticos 
obtenidos, ante esto Francois et al. (2003) indican que el proceso de los datos de 
confiabilidad se realizan a través de una matriz de confusión que ayudará a la 
verificación de los datos en los lugares de prueba con base en mapas cartográficos 




permite cotejar el tamaño de los lugares en los que se realizaron la clasificación 
según mapas cartográficos, por ello también se tiene la utilización del coeficiente 
de kappa para el sumario de los datos marginales en la matriz y detalla la 
colaboración de los datos al azar en la confiabilidad del mapa generado (p. 61-62). 
La veracidad de los mapas generados para la cobertura del suelo en zonas grandes 
es constantemente demostrada contra mapas de referencia obtenidos a una 
resolución espacial más alta considerando una precisión buena, pero no perfecta 
(Goméz, White y Wulder, 2016, p.66)  
Según lo mencionado en el párrafo anterior, se pasará a explicar la matriz de 
confusión, el coeficiente de kappa, y coeficiente global: 
Para la Matriz de confusión conocido como matriz de error, y se elabora desde una 
imagen satelital con “N de celdillas” clasificado en “M clases”, y se encuentran 
ordenadamente en columnas y filas, donde las columnas están los datos de campo 
y en las filas los datos de las imágenes clasificadas, además los datos que se 
encuentran de forma diagonal revelan las clasificaciones que están precisas y los 
datos que no están en la parte diagonal son porque presentan errores(Sánchez, 
2016, p.11). Asimismo, es reconocido porque su estudio origina el error de comisión 
y el error de omisión conceptualizados en la siguiente sección. Debido a esta 
eficiencia en su desarrollo, se estimará como técnica para el análisis de los 
resultados (Abdelaziz, 2019, p. 64).  
Error de comisión; denominado así al conjunto erróneamente constituido por 
píxeles, los cuales son pertenecientes de otra clase. Estos píxeles pueden estar 
etiquetados como parte de la clase de interés. Generalmente, estos errores se 
ubican en las alineaciones de una matriz de confusión (Stehman, S., 1997, p. 79).   
Error de omisión; se denomina así al conjunto erróneamente constituido por píxeles, 
los cuales son pertenecientes de clase de interés. Generalmente, estos errores se 
ubican en las columnas de una matriz de confusión (Aronoff, S., 1982, p. 1301).  
El Coeficiente de kappa, es un evaluador que manifiesta la concordancia en 
relación al reconocimiento de mapas y el de la interpretación, los grados de 
concordancia que se puede obtener esta entre los rangos de 0 y 1; esto nos quiere 
decir que cuanto más cerca este del 1 significa que mayor concordancia tiene, en 




2017, p. 592). En la tabla 06 se presenta el grado de concordancia del Coeficiente 
de Kappa. 









Fuente: Abraira (2001, p. 248) 
Además, la precisión global (PG) se considera a la correlación de la confluencia de 
entradas diagonales y la cantidad total de resultados comparados (Pontius y 
Millones, 2011. p. 4415).  
En lo mencionado, se infiere que estos parámetros son mayormente utilizados con 
el objetivo de demostrar los buenos resultados de la exactitud de la matriz de 
confusión.  
A continuación, se detallarán los artículos nacionales e internacionales basados en 
el tema explicado en las diferentes metodologías de procesamiento para la 
detección de pérdida de cobertura vegetal con imágenes multiespectrales por 
deforestación. En la presente tabla 07, se presenta la revisión de artículos 










KAPPA (K) GRADO DE CONCORDANCIA 
< 0.00 Sin acuerdo 
0.00-0.20 Insignificante 
0.21- 0.40 Mediano 
0.41-0.60 Moderado 
0.61-0.80 Sustancial 




Tabla 7: Revisiones de artículos basados en los métodos de detección. 
 
Métodos Clasificados Metodología Autor 
Análisis de vector 
de cambio (CVA)  
Bosques. Agua corporal, 
plantación agrícola, 
tierra de cultivo agrícola, 
barbecho agrícola, tierra 
edificadora, tierra estéril, 
tierra edificada y 
arbusto.  
En este artículo utilizaron el satélite Ehhaced Thematic Mapper plus y Satellite 
Landsat el Índice de Kappa obteniendo el 0.69 para la clasificación de CVA y con 
una precisión general de 84.29, siendo efectivo para la detección de cambios de 
cobertura vegetal con el programa MATLAB, y necesitaron utilizar 2 índices de 
vegetación (NDVI Y BI). 
(Minu y Shetty, 







Cantera de Carbón, 
matorrales abiertos, 
superficie de agua, 
vegetación muerta. 
Agua, bosque, hierba o 
cultivo, construcción, 
suelo y tierra no 
utilizada. 
-Este estudio combina los métodos de clasificación por pixel y objeto, el cual 
indica como resultado que estos métodos resultan útiles en el análisis de datos 
satelitales. 
Método de clasificación SVM (precisión de clasificación general 91.20%) 
-Nivel de precisión de Cantera de Carbón: 96.90% 
-La clasificación que utilizaron fue el método supervisado o Método de MLC (con 
una precisión de clasificación general 84.98%) 
-Nivel de precisión de Cantera de Carbón: 96.40%. 
-Para el análisis se utilizó imágenes del satélite IKONOS sin nubes. Se utilizaron 








(Yang y Wen, 2011, 
p. 20) Clasificador de 
máxima 
verosimilitud 
-Este estudio utiliza dos imágenes Landsat ETM+ adquiridas en 2000-2002 para 
detectar cambio de la cobertura de Guangzhou en el sur de China.  
-Utilizaron el método de Clasificador de máxima verosimilitud, el cual tiene un 






-En este documento analizaron 6 algoritmos para evaluar la calidad entre 2 
imágenes, índices de comparación y aplicaciones sobre imágenes, para esto se 
utilizaron imágenes del satélite Landsat 7.  
- Los resultados obtenidos a partir de la implementación del índice de Kappa (K) 
que obtuvo un nivel de precisión general de: 93.09 
-Índice de Kappa: 0.66 
-Los índices de comparación espectral con mejores resultados son NDVI, ERGAS 
y PSNR.  







Bosques, Sin nuevo 
crecimiento, Rebrote, 
Despejado, Sin cambios 
(alta biomasa), Sin 
cambios (baja biomasa). 
-En este estudio se utilizaron 3 fechas de imágenes del Mapeo Temático Landsat, 
cada una se adquirió con dos años de diferencia. Se corrigieron las imágenes 
radiométricamente para eliminar las nubes, agua y humedad. 
Nivel de precisión e Índice Kappa del Método (PCA) son las siguientes:  
-Nivel de precisión: 74%  
-Índice de Kappa: 0.69 
(Hayes y Sader, 
2001, p. 1072) 
Método de 
Algebra, (NDVI) 
Bosques, Sin nuevo 
crecimiento, Rebrote, 
Despejado, Sin cambios 
(alta biomasa), Sin 





Se evaluaron los métodos de detección de Índice de Vegetación de Diferencia 
Normalizada (NDVI) de imagen.  
-Se comparan 3 Métodos de detección de cambio: Diferenciación de imagen 
(NDM), Detección} de Cambio (PCA) y clasificación RGB-NDVI  
- El método de clasificación de NDVI tiene un nivel de precisión de: 85% 
-Índice de Kappa: 0.83 
 (Vorovencii, 2017, 
p. 7-8) 
Análisis de vector 
de cambio (CVA) 
Para este estudio utilizaron la técnica de análisis de vector de cambio (CVA), con 
imágenes de satélite Landsat thematic mapper (TM). El periodo estudiado es 
(1984-2011) 
-Se aplicó CVA a combinaciones de Índice de Diferencia Normalizada (NDVI), 
Índice de suelo desnudo (BI) 
-Nivel de precisión general: 87.67% 
-Índice de Kappa general: 0.815 
Análisis de vector 
de cambio (CVA) 
Cobertura del suelo, 
tierra urbana, tierra 
cultivos con vegetación, 
tierra estéril, agua. 
Se utilizaron imágenes Landsat Thematic Mapper (TM) adquiridas en el año 2000-
2005, imagen sin nubes. 
-Se propuso una modificación del método CVA (con un nivel de precisión general: 
79.5% e Índice de Kappa general: 0.733) a CVAPS (Nivel de precisión de: 89.4% 
e Índices de Kappa de: 0.867.  







negro, arborvitae chino 
y otros. 
Ese estudio utilizo imágenes Landsat en 4 fases fenológicos en 2 periodos (2000 
y 2016), realizando las correcciones de imágenes respectivas para los periodos 
y empleo la clasificación de Bosques Aleatorios y para su evaluación de precisión 
uso la matriz de confusión obteniendo una alta precisión para la clasificación de 




(Meng, et al., 2020, 
p. 8) 
Análisis de vector 
de cambio (CVA) 
Cobertura del suelo, 
presión general, cambio 
y no cambios. 
Para este estudio utilizaron imágenes Landsat para los proyectos en Grecia y 
para el monitoreo forestal con la finalidad de comprobar la precisión del método 
de detección del CVA, para ello uso la clasificación del MLC, obteniendo la 
validación del CVA para identificar áreas que cambian constantemente donde se 
pudo reconocer la clasificación por incendios forestales. 
(Kontoes, 2008, p. 
4768- 4776) 
Análisis de vector 
de cambio (CVA) 
Urbano, Suelo 
descubierto, Agua, 
Para este estudio utilizaron 2 zonas distintas con la finalidad de validar el método 
de CVA fue necesario la selección de un umbral, y también se requirió usar la 
clasificación de MLC que obtuvo una buena precisión y para la validación de este 








Vegetación no densa, 
Vegetación densa. 
método utilizaron la precisión general y el coeficiente de kappa, logrando una alta 
precisión permitiendo aplicar este método para monitoreos de suelo afectados 
por la degradación.  






- Relación de 
Imagen 






Para estudio se dio en Egipto entre los periodos de 1990 a 2000 con el satélite 
Landsat con el objetivo de evaluar la efectividad de 4 métodos de detección de 
cambios (ACP, CPC, relación de imagen y diferenciación de imagen) y para su 
clasificación utilizo el MLC, por lo que entre los 4 métodos la comparación post- 
clasificación presento una mejor validación de precisión que los otros métodos, 
identificando la disminución  de del suelo y un aumento en la vegetación en 
relación a los 2 periodos. 
Afify, HA (2011). p. 
193 







bajos arrecifales, talud 
frontal, terraza coralina. 
En este estudio utilizo al Satélite WorldWiew-2 y WorldWiew-3 estas imágenes 
necesitaron de las correcciones atmosféricas para luego emplear los índices de 
vegetación como el NDVI y la índice agua normalizado, para la validad de estos 
índices utilizo el coeficiente de kappa y su precisión global, donde lograron 




Vegetación Afectada y 
Vegetación No afectada 
En este estudio utilizo imágenes quien empleo la clasificación de RF en la 
comparación de 4 periodos 1998-2007 y 2007-2016 para identificar los cambios 
de los bosques por la deforestación, donde la evaluación temática para esta 
clasificación obteniendo una precisión de 85.2%. 
Medina et al., 2018, 
p. 74 
 

















































3.1. Tipo y diseño de investigación 
Para este trabajo de investigación, se consideró el tipo básico, pues de acuerdo a  
Behar (2008), la investigación básica también es llamada pura, teórica y 
fundamental, esto se explica porque comienza y termina en investigaciones teóricas 
(p. 19)  para mejorar los estudios teóricos de forma científicas sin generar 
resultados aplicados en la práctica (Espinoza y Toscano, 2015, p. 30) y lograr, 
desde el punto de vista de su entendimiento, su desarrollo o pronóstico (Rodríguez, 
2011, p. 36).  
Para el diseño de investigación, se consideró el modo cualitativo narrativo de tipo 
tópico, ante esto Montes y Ríos (2019) menciona que este diseño permite la 
acumulación de investigaciones ante narraciones (p. 71); en cuanto al tipo tópico, 
según Martínez (1975), se encuentra relacionado a un campo de estudio específico 
y de acontecimientos, para su entendimiento (p. 121). 
3.2. Categorías, subcategorías y matriz de categorización apriorística 
En esta sección se detallarán las categorías y subcategorías que se encuentran 
relacionados a los métodos para la detección de pérdida de cobertura vegetal por 
deforestación, esto se puede ver en la siguiente tabla 07. 
Título: 
Revisión Bibliográfica de uso de sensores remotos para la detección de cambios 
de cobertura vegetal impactado por la deforestación. 
Objetivo: 
Explicar los procesamientos metodológicos principales con usos de sensores 












Tabla 8: Categoría, Subcategoría y matriz de categorización apriorística 
 
Objetivos Específicos Problemas Específicos Categoría Subcategoría Unidad de análisis 
Explicar los métodos de 
detección de cambios 
más utilizados con uso de 
sensores remotos en la 
cobertura vegetal. 
¿Cuáles son los métodos 
de detección de cambios 
más utilizados que se usan 
con sensores remotos para 
la detección de cambios en 
la cobertura vegetal?  
Método de 
álgebra 
Diferencia de imágenes  
Hussain et al., 2013, p. 93. 
Hussain et al., 2013, p. 93. 
Mishra et al.,2017, p.3 
Lu et al., 2005, p. 106 
Kumar y Garg, 2013, p. 515 
Hussain et al., 2013, p. 93. 
 
El- Hattab, 2016, p. 30 
 
Farrag, Mostafa y Mohamed, 
2020, p.205 
Molina et al., 2012, p. 3533 
Chen et al., 2011, p. 317 
Diferencias de índices de 
vegetación 
Relación de imágenes 
Método de 
transformación 






Análisis de vectores de 
cambios 
Explicar los métodos 
principales de 
clasificación temáticos 
basado en objetos y en 
pixel con uso de sensores 
remotos para la detección 
de cambios en la 
cobertura vegetal. 
 
¿Cuáles son los principales 
métodos temáticos basado 
en objetos y en pixel para la 






Bhaskaran et al.2010, p. 654.  
Abdelaziz,2019, p. 57. 
Amalisana et al. 2017, p. 2-3.  
Boulesteix et al., 2012, p. 497 
Khalilia, Chakraborty, y 
Popescu, 2011, p. 5 
 
Mapeador de ángulo espectral 
Clasificador de máxima 
verosimilitud 
Máquinas de vectores soporte 
 
Por objetos 
Árbol de decisión 
K vecinos más próximos  
Bosques Aleatorios  




3.3. Escenario de estudio 
Para esta investigación; por ser una revisión bibliográfica basada en artículos, 
revistas, libros en relación a los métodos de detección de cambios empleando 
sensores remotos; no se puede identificar algún escenario de estudio. 
3.4. Participantes 
En esta sección, por ser un enfoque de narrativa, se tuvo un alcance de 150 
investigaciones, de las cuales se escogieron las de mayor relevancia, estas se 
encontraron por medio de: artículos de revistas indexadas, libros sobre 
teledetección, capítulos de libros, artículos e información de base de datos de 
instituciones relacionados con la deforestación con sensores remotos. Se consideró 
diversas fuentes, tales como: Scielo, Sciencie Direct, Research Article, Spacial 
information Research, Google Schollar, Redalyc, MDPI, etc.  
3.5. Técnicas e instrumentos de recolección 
Para esta investigación se empleó, según Martínez (2004, p. 122), la técnica de 
análisis documental para la recolección de información, puesto que esta técnica 
ayudo en la estructuración y en el análisis de información de investigaciones, con 
el fin, de que se ejecuten los criterios de validez, fiabilidad, característico y relativo 
con las clases de investigaciones con el fin de realizar resultados razonables y en 
relación a la problemática de la investigación. 
 En ese contexto, para las técnicas e instrumentos, se elaboró una ficha para 
representar la información recolectada, a la cual se podrá acceder con sencillez 
para el estudio de las categorías y subcategorías desarrolladas en este trabajo de 
investigación.  
Esta ficha se puede visualizar en el anexo 01.  
3.6. Procedimientos  
En cuanto a esta sección, se puede visualizar el grafico 06, el cual muestra el 
desarrollo de este trabajo de investigación realizado en los siguientes pasos: la 
realidad problemática a indagar, revisión de información tanto nacional como 
internacional, planteamiento del título, recopilación de información que con mayor 




investigación, elaboración de la matriz de categorías y sub categorías, la ficha de 
técnicas e instrumentos de recolección, resultados, y el desarrollo de las 
conclusiones y discusiones. 
Gráfico 6: Procedimiento del desarrollo de investigación 
 
Fuente: Elaboración propia 
Para esta investigación, se realizó la recolección y selección de información, para 
ello se emplearon la búsqueda de palabras en el idioma español e inglés, tales 
como: “métodos de detección de cambios”, “sensores remotos para deforestación”, 
“use of satellite remote sensing to forest ecosystems”, “satellite remote environment 
forest”, “change detection transformation and algebra methods” y “remote sensing 
and image interpretation”. A su vez, se utilizaron documentos para su muestreo, 
tales como: revistas indexadas, artículos científicos, artículos de conferencias 
internacionales, capítulos de libros, libros, leyes, guía de investigación, 
enciclopedias, reporte de inventario, censos ambientales, documentos de 
entidades nacionales como la FAO y MINAM. Por último, los documentos que 
referenciados fueron extraídos de fuentes como: Google Schollar, Scielo, Sciencie 
Direct, Redalyc, MDPI, etc. Se puede ver los criterios de búsqueda documentaria 
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“Métodos de detección 
forestal”, “Mapa de 
clasificación Temática”, 
“Detección de cambios para 
el monitoreo forestal” 
- Últimos 6 años 
Desarrollo de 
investigación 
- Comparación de 
métodos 
- Menor a 6 años 
información poco 
comprensible 







“Monitoreo y clasificación 
forestal” 
- Información necesaria 
-últimos 5 años 
- Menor a 5 años de 
antigüedad 
- Información no 
Reporte de 
inventario 
Estado actual de los 
bosques 
5 “Pérdida de bosques” 
-Información relevante 
y de últimos 5 años. 






Procesamiento de para 
la detección de 
cambios. 
Proceso para la 
clasificación temática 
11 
“Detección de cambios para 
el monitoreo Forestal”, 
“Análisis multitemporal para 
la deforestación” 
-Últimos 5 años 
- Información 
relevantes 
- Desarrollo de 
investigación 
- Menor a 6 años de 
antigüedad 
- Información secundaria 
 
Revistas 
Revista internacional de 
silvicultura e industrias 
forestales 
Revista de Tecnología 
en Marcha 
5 
“Mapas de cobertura de 
Tierra” 
“Clasificación de cobertura 
por deforestación” 
- Información primordial 
-Últimos 5 años 
- Menor a 6 años 
- Información fuera del tema 
de interés 





- Desarrollo de la 
investigación 
Metodológica 
-- Información poco 
comprensible 




3.7. Rigor científico  
Para esta sección se tienen 4 juicios para determinar el rigor científico de la 
investigación de diseño cualitativo los cuales son: 
La consistencia o conocido también como dependencia, es la categoría que varios 
investigadores realizan para la recopilación de datos semejantes en el campo y 
para obtener la misma interpretación, pues esto ocasiona resultados iguales Rojas 
y Osorio (2017, p. 66) y Noreña et al. (2012, p. 268). 
La credibilidad conlleva la estimación de posturas donde los estudios sean 
reconocidos como fiables, por esa razón, es importante la búsqueda de estudios 
fidedignos que sean probables a través de los resultados de las investigaciones 
hechos de acuerdo con el desarrollo continuo en la investigación (Suárez, 2007, p. 
647).  
La transferencia, conocida como aplicabilidad, se basa en pasar los resultados de 
los estudios a través de otros ámbitos. Considerando que los problemas 
investigados se encuentran profundamente relacionados a la posición del contexto 
y están determinados por los integrantes de la investigación (Noreña, et al., 2012, 
p. 627). 
La Confirmabilidad para Suaréz (2007) es el nivel de involucramiento que tiene la 
persona en la investigación; sin embargo, sea el caso se amplía la seguridad 
necesaria ante el desarrollo de la investigación, resultado de los conocimientos 
procesado por las herramientas empleadas, donde la información no esté alterada 
ni tampoco manipulada por el investigador (p. 652). 
3.8. Método de análisis de información 
Para esta sección, el análisis de información permitió la organización de las 
investigaciones (Martínez, 2006, 128). Por ello, el método de información brinda 
información de forma teórica que permite complementar y sustentar las categorías 
y subcategorías, las cuales se obtuvieron a partir de artículos y revistas científicas. 
3.9. Aspectos éticos 
Para este trabajo de investigación, debido a su diseño obtenido a partir de  




métodos de detección de cambios de cobertura vegetal empleando sensores 
remotos, se realizó las citas y referencias bibliográficas de acuerdo al manual de 
referencias ISO 690.2 propuesto por la Universidad Cesar Vallejo, aseverando que 
este trabajo se encuentra libre de plagio, de modo que se ha cumplido con la no 
apropiación de información de los autores citados para brindar la información a 
futuras investigaciones, esto se efectúa según la resolución dictaminada por la UCV 


































































4.1 Métodos de detección de cambios  
En la siguiente tabla, se presentan los resultados de las investigaciones recopiladas 
donde se explican los métodos más utilizados en la detección de cambios en la 
cobertura vegetal producidos por la deforestación. De acuerdo con el objetivo de la 
investigación, se han considerado los resultados a partir de las evaluaciones 
temáticas (precisión global y coeficiente de kappa) para los siguientes métodos: 
método de álgebra, método de transformación y método de clasificación. 


















Urbano, Suelo descubierto, 
Agua, Vegetación no 















Agua corporal, Plantación 
agrícola, Tierra de cultivo 
agrícola, barbecho 
agrícola, tierra estéril, tierra 
edificada, arbustos, 
bosque. 
65.71 0.32  
 
(Minu y Shetty. 


























 0.65 (Farias. De 






Agua, Tierra desolada, 
tierra de hierba, bosque, 
edificios 












Talud posterior, Arrecifes 
franjeantes, Bajos 
arrecifales, Talud frontal, 
Terraza coralina 
69 0.68 (Ariza. Roa. 






Vegetación, agua y rocas o 
suelo desnudo 
80 0.70 (Ozyavuz, Bilgili 








































Arbustos, Pastos y 
cultivos, Pajonal, 
Superficie quemada 









Reforestación, Riesgo de 
desertificación 
87.67 0.81 Vorovencii, 







Bosque donde hubo no 
plantas, Bosque donde 









Bałazy (2017, p. 












Vegetación densa, Suelo 
desnudo, agua. 
 
88.00 0.75  






Vegetación densa natural 
se tiene en bosques y 
árboles, vegetación no 
densa basado al suelo sin 
cobertura vegetal como 
áreas agrícolas, suelo, 
aguas y áreas 
urbanizadas.  


















Fuente: Elaboración propia 
 Ante lo expuesto en la tabla 09, la precisión global y el coeficiente de kappa 
permiten, en base a los métodos de detección de cambio, determinar una imagen 
de cambio y no cambio, el método que obtuvo mayor precisión y coeficiente fue el 
NDVI con 86. 22% - 0.73 y el CVA 89.25% - 0.77; y entre los más utilizados el NDVI 




CPC, IR, Dx con 20%, 10%, 10% y 10%  según los estudios encontrados tal como 
se muestra en la tabla 1. 
    Fuente: Elaboración Propia.           
A partir de la figura 1, los estudios revisados que obtuvieron un rango alto se 
generaron por Abdelaziz (2019, p. 81- 95) quien propuso el método de CVA 
modificado en SCVAPS(Cambio supervisado de Análisis vectorial Espacio de 
probabilidad posterior), teniendo como resultado, por medio de la matriz de la 
confusión, un coeficiente de kappa de 0.83 y una precisión global de 91.85% para 
las imágenes que fueron clasificadas en cambio y no cambio, esto se debe a la 
elección de imágenes satelitales con la calidad para realizar las correcciones 
radiométricas y geométricas a las imágenes satelitales y por el ingreso de datos 
precisos; además, Chen et al. (2011, p. 320) emplearon la misma metodología 
teniendo como resultado una precisión global de 93.8 y con un coeficiente de kappa 
de 0.87, permitiendo que los márgenes de error basados en CPC se redujeran por 
el método modificado de CVA, asimismo, Abdelaziz (2015, p. 94) quien empleo el 
método de CVA por medio del SCVAPS, teniendo como resultado un coeficiente de 
kappa 0.83 y una precisión global de 91.72 %, es así que el autor dedujo que este 
método está validado para identificar cambios de cobertura vegetal.  
En relación a los métodos más utilizados, se encuentra el Índice de Vegetación de 
Diferencia Normalizada (NDVI), este es uno de los métodos que han sido validados 
con una precisión global de 82 % y un coeficiente de kappa de 0.79 considerable, 

































COEFICIENTE DE KAPPA 0.30 0.45 0.73 0.55 0.28 0.77




























es así que el método de análisis de componentes principales, se considera apto 
para el monitoreo forestal que fue propuesta por Hayes y Sader (2001, p. 1074). 
Además, esta técnica genera puntos de referencia por interpretación visual de 
imágenes Landsat de color compuesto, para optimizar Kappa. Asimismo, 
Vorovencii (2017, p. 78) valida la utilidad del método permitiendo identificar varios 
tipos de vegetación. 
Mientras que los métodos menos utilizados como el método de Análisis de 
Componentes Principales, Comparación Post- Clasificación, Relación de imagen y 
Diferencia de imagen, se deben al procesamiento de las imágenes, y de la 
selección de los umbrales para la detección de vegetación. 
En relación a las investigaciones revisadas que se encuentran en la tabla 09, se 
demuestra que los métodos de detección de cambios más utilizados por su validez 
basado en la precisión global y coeficiente de kappa son: el método de Índice de 
Vegetación de Diferencia Normalizada y Análisis de vectores de cambios. 
4.2 Métodos Clasificación Temática 
A continuación, se muestra los estudios recopilados relacionados a los métodos de 
clasificación temática en la tabla 10 y sus valores de validación en precisión global 
y coeficiente de kappa que permitirán clasificar la cobertura vegetal. Dichos 
métodos de clasificación se dividen por píxel y por objeto.  























84.98 0.82 (Karan,S y 
Samdder, S, 






PÍXEL Cryptomeria japónica, 























PÍXEL Palma de coco, 













PÍXEL Agua, Bosque, Hierba, 
cultivo, Construcción, 






0.97 0.98 (Yang y 
Wen, 2011, 
p.20) 









82.4 0.71 Karthik y 
Shivakumar, 
2017, p. 3 
PÍXEL Bosque, Bosque seco, 





97 0.95 (Díaz y 
Gaspari, 
2017, p. 33) 




85.9 0.83 (Valencia y 
Apegui, 
2020, p.65)  









75 0.71 (Escandon 
et. al.,2009, 
p.42) 







83.9 0.83 (Mendoza y 
Alarcón, 
2014, p.12) 
PÍXEL Bosque Presente, 





95.3  - (Dalla, 2009, 
p.60) 




90 0.94 (Flores et. 
al., 2014, 
p.15) Error de comisión 
PÍXEL Cultivos arroz, 
Forestal-arbusivo, 
Pasturas, Urbano, 






70 0.74 (García y 
Martínez, 
2010, p.12) 







55.96 0.32 (Medina, et. 
al., 2018, 
p.49) 









88.5 0.85 (Baatuuwie y 
Van 
Leeuwen, 









OBJETOS Árboles de 
Decisión (DT) 
81.74 0.77 
OBJETOS Bosques, Pastos y 
cultivos, Arbustales y 
herbazales, Cuerpos 








OBJETOS Eucalyptus, Pinus, 
Cosechado, Otros  
K vecinos más 
próximos 
(KNN) 
90 0.9 (Avogadro et 
al, 2019, 
p.133) 
PÍXEL Bosque Galería, 
Bosque Intermedio, 
























PÍXEL Bosque BKU, Bosque 





















OBJETOS Árboles de 
Decisión  
50.67 - 
PÍXEL Ghats, Tierra Estéril, 
Agua de mar poco 
profunda, agua de rio, 
Campos, Deposito de 
sal, Tierra sumergida, 
Vegetación ligera, 





91.78 0.82 Mahendra, 































PÍXEL Tierra de cultivo, 
Pastizales mixtos, 
roca o suelo expuesto, 
vegetación ribereña, y 





89.26 -  
Duro et al. 
(2012, p. 
269)  










Fuente: Elaboración Propia. 
Como se visualiza en la tabla anterior, los algoritmos de clasificación basados en 
píxeles se destacan por la frecuencia con la que aparecen en artículos de 
investigación, tales como: Support Vector Machine (SVM), Spectral Angle Mapper 
(SAM) y Maximum Likelihood (MLC). Esto se debe a que son utilizado de manera 
frecuente en los estudios, debido a su fácil implementación. No obstante, ninguno 
de estos tres métodos está exento de presentar fallas al identificar categorías de 
uso del suelo.  
    
  
Fuente: Elaboración Propia. 
 
Sin embargo, el resultado que obtuvo una mayor precisión en esta investigación, 
de acuerdo a los artículos recopilados para los métodos de Clasificación temática 
basada en píxel, es el método de Máquinas de vectores soporte (SVM), pues este 
representa una validez de precisión global de 82.27 % con un coeficiente de kappa 
de 0.75; y el método Clasificador de máxima verosimilitud con una precisión global 
de 74.15 % y un coeficiente de kappa de 0.80. 
Cabe recalcar que los métodos mencionados con mayor validez que se tuvo en 
esta investigación también tuvieron valores de precisión no tan altos y esto se debe 
a la variedad de clasificaciones de cobertura vegetal presentes, de modo que los 
mapas de clasificación obtenidos no serán precisos por lo errores. 






















COEFICIENTE DE KAPPA 0.54 0.69 0.80 0.75




















Por ello, para que la obtención de valores de precisión aumente en el proceso de 
investigación, Zhu y Liu (2014, p. 9) explicaron que el empleo imágenes de alta 
resolución en imágenes hiperespectrales, así como de imágenes basadas en 
sensores activos han resultado de la clasificación temática considerable para temas 
de bosques; sin embargo, el costo no es muy accesible, por eso se encuentra 
limitado. 
Como resultado de la figura 3, se presenta los valores de precisión global y 
coeficiente de kappa de los métodos de clasificación temática basada en objetos, 
por lo que se obtuvo con base en las investigaciones de la tabla 10, teniendo al 
método de K vecinos más próximos con una precisión global de 81.5 % y coeficiente 
de kappa de 0.9 y el de Bosques Aleatorios con una precisión global de 89. 3 y un 








Fuente: Elaboración Propia. 
Además, el valor de la precisión global de la clasificación de los mapas para el 
método de clasificación basado en píxel presentó valores significantes más que de 
métodos basados en objetos, presentando valores de diferencia de 95% (Miroslava, 
C., 2015, p. 93). Entre los resultados de precisión presentado en la investigación 
del párrafo anterior, Whiteside et. al. (2011, p. 891) y Rittl et. al. (2013, p. 296) 
realizaron una comparación del método basado en píxel y objeto presentando 
resultados favoreciendo al método de clasificación temática basado en objetos. 
Aunque, para estos estudios la generación de mapas clasificados necesitó varias 
técnicas (MLC y K- NN), produciendo una complejidad para una comparación 
directa. Por otro lado, Duro et. al. (2012, p. 271) propusieron en su investigación la 


















COEFICIENTE DE KAPPA 0.76 0.77 0.9




















comparación de dichos métodos, de modo que los resultados que arrojaron la 
precisión global para el método de Bosques Aleatorios fueron de 93.39%, siendo 
que los métodos basados en objetos tuvieron valores más altos en su precisión 
global en comparación con los métodos basados en píxel; sin embargo, sus valores 
entre los métodos generados no fueron representativos. 
En relación a los resultados expuestos en la figura 3, el método principal, aunque 
los estudios fueron mínimos debido a que demanda tiempo para el procesamiento 
en base a objetos, fue del Bosques Aleatorios y K vecinos más próximos, teniendo 






















































Como primera conclusión, se pudo lograr explicar los procesamientos 
metodológicos para la detección de cambios en la cobertura vegetal, mediante los 
estudios revisados, partiendo desde, la selección de la imagen satelital, las 
correcciones de imágenes satelitales, la identificación de métodos de detección de 
cambios y la clasificación temática de mapas, y por último la evaluación de precisión 
de los mapas. 
Como segunda conclusión, se afirma que el Método de NDVI y CVA fueron los más 
utilizado con 90% y 60% y con una precisión global de 86.2% para el NDVI y para 
el CVA con 89.25 %, presentándose en la tabla 09 que presenta las investigaciones 
relacionados a los métodos de detección de cambios. Sin embargo, los métodos 
que obtuvieron bajo porcentaje como ACP, CPC, IR y Dx con 20%, 10%, 10% y 
10%, se debieron a que estos métodos se necesitan de muchos pasos de 
procesamiento, así como de identificar el umbral necesario. 
 
Como tercera conclusión, los métodos SVM con una precisión global de 82.27%, 
seguido con el MLC con una precisión de 74.15 %, fueron los métodos principales 
como los que obtuvieron mayor precisión e igualmente para los métodos basados 
en objetos fueron el K -NN con una precisión de 81.5 %, y el RF con una precisión 
global de 89.3%. Cabe recalcar que estos métodos basados en objetos 
mencionados no presentan muchos estudios, ya que demanda de tiempo por sus 









































Las recomendaciones que se determinaron para este trabajo de investigación 
fueron los siguientes: 
- Se recomienda la realización de trabajos futuros sirviéndose como base 
teórica en esta revisión bibliográfica, y así poder colaborar con la comunidad 
con menor tiempo y bajo costo. 
- Se recomienda aplicar en investigaciones futuras los métodos de detección 
descritos en esta revisión, debido a que los resultados revisados son 
efectivos para garantizar el incremento de obtención detallada de los 
cambios de la cobertura dañada por la deforestación.  
- Se recomienda hacer monitoreos mediante sensores remotos o sensores 
aerotransportados, alrededor de distintas zonas del mundo para un mejor 
manejo de los recursos forestales.  
- Se recomienda la planificación y realización de trabajos de campo, lo que 
esto permitirá que el investigador asegure que la clasificación que se están 
revisando en este trabajo sea precisa. 
- Se recomienda aplicar la matriz de confusión, la precisión global y coeficiente 
de kappa para la evaluación de mapas temáticos en estudios referidos a 
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